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Abstrak

Kebakaran hutan dan lahan yang terjadi di Indonesia telah menimbulkan banyak kerugian bagi masyarakat.
Kebakaran hutan umumnya terjadi pada bulan Agustus dan September, bertepatan dengan musim kemarau pada
sebagian besar wilayah Indonesia. Salah satu indikator terjadinya kebakaran hutan adalah titik panas. Penelitian
ini menggunakan salah satu teknik data mining yaitu mengklasifikasi titik panas yang ada di Provinsi Riau.
Penelitian ini menggunakan dataset kebakaran hutan Kabupaten Pelalawan pada tahun 2015 sampai 2019
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes. Titik panas yang akan dianalisis terdiri dari suhu, kelembaban,
curah hujan, kecepatangan angin, dan kelas. Akurasi tertinggi dari dataset kebakaran hutan dan lahan pada
tahun 2019 adalah sebesar 96.95%. Metode Kklasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes dapat digunakan
untuk memprediksi kemunculan titik panas di masa yang akan datang sehingga dapat melakukan tindakan
pencegahan sebelum terjadinya kebakaran hutan dan lahan.

Kata kunci: Kebakaran Hutan dan Lahan, Titik Panas, Naive Bayes

Classification of Forest and Land Fire Using Naive Bayes
Algorithm (Case Study: Riau Province)

Abstract

Forest and land fires that occurred in Indonesia have caused many losses for the community. Forest fires
generally occur in August and September, coinciding with the dry season in most parts of Indonesia. One
indicator of the occurrence of forest fires is hotspots. This study uses one of the data mining techniques, namely
classifying hotspots in Riau Province. This study used a dataset of forest fires in Pelalawan Regency from 2015 to
2019 using the Naive Bayes algorithm. The hot spots to be analyzed consist of temperature, humidity, rainfall,
wind speed, and class. The highest accuracy of the dataset of forest and land fires in 2019 is 96.95%. The
classification method using the Naive Bayes algorithm can be used to predict the emergence of hotspots in the
future so that they can take preventive measures before forest and land fires occur.

Keywords: Forest and Land Fires, Hotspots, Naive Bayes

l. PENDAHULUAN Ha hingga pada tahun 2019 sekitar 76.267,00 Ha [3].
Kebakaran hutan umumnya terjadi pada bulan Agustus
dan September, bertepatan dengan musim kemarau pada
sebagian besar wilayah Indonesia [15]. Curah hujan yang
sangat rendah pada musim kemarau mempengaruhi
terjadinya kebakaran hutan karena menyebabkan hutan
dan lahan mudah terbakar [7].

Dikutip dari www.kompas.com (2019) berbagai upaya
pemerintah dalam mencegah terjadinya kebakaran hutan
di Provinsi Riau yaitu dengan melakukan water bombing,
menyediakan masker gratis, meliburkan aktivitas sekolah,
tetapi hal tersebut bukan solusi yang tepat untuk jangka
panjang [9]. Tindakan yang tegas dan nyata seperti
penegakan hukum, dan diperlukan sistem alarm kebakaran
yang dapat berfungsi sebagai sistem peringatan dini [16].

Kebakaran hutan dan lahan yang terjadi di Indonesia
telah menimbulkan banyak kerugian bagi masyarakat.
Luas kebakaran hutan dan lahan di Indonesia telah
meningkat secara drastis pada tahun 2015 dengan luas
2.611.411,44 Ha [3]. Luas kebakaran hutan dan lahan
terburuk di Indonesia terjadi di Provinsi Riau, Jambi,
Sumatera Selatan dan Kalimantan Tengah [3]. Provinsi
Riau merupakan salah satu wilayah dengan kebakaran
hutan dan lahan yang cukup tinggi dan terjadi setiap tahun.
Hasil data luas kebakaran hutan dan lahan di Provinsi
Riau dari pantauan Karhutla Monitoring System, area
yang terbakar pada tahun 2015 yakni sekitar 183.808,59
Ha, pada tahun 2016 sekitar 85.219,51 Ha, pada 2017
sekitar 6.866,09 Ha, pada tahun 2018 sekitar 37.236,27
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Dalam pengembangan sistem peringatan dini, diperlukan
hasil dari Data Mining yang akurat dan dapat digunakan
untuk memberikan informasi yang efektif dalam
pencegahan kebakaran hutan. Oleh karena itu, penelitian
ini bertujuan untuk menggunakan Data Mining dalam
mengklasifikasi titik panas yang ada di Provinsi Riau.

Data Mining adalah proses ekstraksi suatu data yang
bersifat implisit dan tidak berguna menjadi informasi dari
data yang jumlahnya besar [32]. Salah satu bagian dari
Data Mining adalah metode klasifikasi [30]. Salah satu
penerapan Kklasifikasi pada kebakaran hutan adalah K-
Nearest Neighbor untuk Kklasifikasi indeks cuaca
kebakaran berdasarkan data Automatic Weather Station
[25]. Berdasarkan hasil penelitian Reza Noviansyah (2018)
diperoleh bahwa algoritma K-Nearest Neighbor akurat
digunakan untuk menghasilkan klasifikasi tingkat bahaya
kebakaran hutan dengan atribut data berupa suhu,
kelembaban, curah hujan dan kecepatan angin, yang
menghasilkan akurasi persentase keberhasilan 80,16%
dengan nilai K=5. Namun algoritma K-Nearest Neighbor
ini mempunyai kelemahan seperti menentukan nilai K
optimal, tidak menangani missing value secara implisit,
sensitif terhadap data outlier dan nilai komputasi yang
tinggi [5].

Penelitian lainnya dilakukan oleh Negara & Kurniawan
(2019)  menggunakan Decision Tree dan Bayesian
Network. Algoritma ini memiliki kelebihan dalam
menjelaskan hubungan setiap atribut data cuaca yang
mempengaruhi tingkat hotspot menggunakan Decision
Tree dan Bayesian Network memiliki nilai akurasi yang
baik dan tingkat kesalahan yang rendah. Namun,
algoritma Decision Tree memiliki kelemahan seperti
terjadi tumpang tindih jika kelas dan kriteria yang
digunakan sangat banyak, ini menyebabkan waktu
keputusan sangat lama dan membutuhkan banyak memori
[2]. Walaupun Bayesian Network memiliki kelebihan dan
banyak digunakan oleh para peneliti, Bayesian Network
juga memiliki kelemahan yaitu sulit untuk mencapai
kesepakatan beberapa pakar dalam membangun struktur
Bayesian Network, pakar juga akan memerlukan waktu
yang lama hanya untuk membangun struktur Bayesian
Network dan Pakar akan sulit menentukan conditional
probability berdasarkan pendapat pakar [19].

Penelitian yang dilakukan oleh Widiastuti (2012) yang
membahas tentang perbandingan algoritma akan dilihat
berdasarkan nilai correctly classified instance, incorrectly
classified, kappa statistic, true positive, false positive, dan
confusion matrix. Dalam penelitian ini, algoritma yang
dibandingkan adalah algoritma SVM, Decision Tree, dan
Naive Bayes. Dapat disimpulkan algoritma yang memiliki
kinerja yang lebih unggul adalah Decision Tree.

Berdasarkan tinjauan pustaka, telah dilakukan
penelitian terhadap analisis perbandingan algoritma SVM,
Naive Bayes, dan Decision Tree dalam Klasifikasi [31].
Decision Tree menjadi algoritma terbaik tetapi tidak
maksimal dalam waktu komputasi (running time), untuk
membangun sebuah model algoritma yang tercepat dari
ketiga algoritma tersebut adalah Naive Bayes [20]. Maka
penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
menganalisis metode klasifikasi untuk memprediksi

kemunculan titik panas di Provinsi Riau. Metode
klasifikasi Naive Bayes dipilih karena memiliki
pemodelan dan hasil akurasi yang baik dalam set pelatihan
data dan algoritma Naive Bayes merupakan algoritma
yang paling baik dalam hal waktu komputasi (waktu yang
dibutuhkan untuk membangun sebuah model), dan sering
bekerja dengan running time yang tercepat dengan tingkat
akurasi yang tinggi [20]. Penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan model yang akurat untuk memprediksi
kemungkinan munculnya titik panas di masa yang akan
datang sehingga pihak yang berwenang dapat melakukan
tindakan pencegahan terjadinya kebakaran hutan dan
lahan.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian adalah tahapan atau proses yang
disusun secara sistematis dan logis dalam melakukan
suatu penelitian yang berguna untuk mencapai target yang
diharapkan. Tahapan penelitian yang akan dilakukan pada
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

Pengumpulan Data

Perumusan masalah ‘—-

1. Studi Kasus
2. Observasi
Analisa
- 1. Analisa Proses
Hasil dan Pembahasan Data Mining
L. Data Selection

2. Pre-Processing
3. Transformation

(Naive Bayes)
5. Interpretation
Gambar 1.Tahapan penelitian
A. Perumusan Masalah
Perumusan masalah adalah tahap utama dari
metodologi penelitian. Dalam penelitian yang akan
dilakukan rumusan masalahnya vyaitu bagaimana

menganalisis metode Kklasifikasi untuk memprediksi
kemunculan titik panas menggunakan algoritma Naive
Bayes sehingga diharapkan dapat menghasilkan model
yang akurat.

B. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan dua tahap yaitu
studi pustaka dan observasi. Penjelasan dari pengumpulan
data adalah sebagai berikut:

1)  Observasi: Pada tahapan observasi ini, dilakukan
dengan  mengumpulkan  data  kebakaran hutan.
Pengumpulan data dapat dilakukan dengan data primer
merupakan data Kabupaten Pelalawan yang diambil dari
Badan Meteorologi Klimatologi Dan Geofisika Provinsi
Riau dengan format .xIsx.

2)  Studi Literatur: Studi pustaka atau biasa disebut
dengan literature adalah tahapan awal dalam teknik
pengumpulan data pada suatu penelitian. Metode ini akan
dilakukan dengan cara mencari sumber-sumber referensi
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terhadap berbagai buku, karya ilmiah maupun jurnal-
jurnal yang di anggap penting dan mendukung.

C. Analisa

Analisa adalah tahapan yang dilakukan setelah
pengumpulan data dari metodologi penelitian. Analisa
merupakan metode khusus yang digunakan untuk
menganalisis masalah. Pada tahapan analisa proses Data
Mining peneliti akan menjelaskan tentang bagaimana
tahapan-tahapan untuk mencari klasifikasi dari sejumlah
data kebakaran hutan dengan menggunakan algoritma
Naive Bayes sebagai berikut:

1)  Data Selection: Pada tahap ini dilakukan tahapan
seleksi data. Pemilihan data dalam proses seleksi
menggunakan 5 atribut yaitu suhu, curah hujan, kecepatan
angin, kelembaban tanah dan kelas.

2)  Pre-processing: Tahapan untuk pembersihan
terhadap data-data yang terdapat data kosong (missing
value), inkonsisten data, dan ketidak sesuaian data
(outlier).

3)  Transformation: Data yang telah melalui tahapan
proses pre-processing ditransformasikan  kemudian
disimpan ke dalam bentuk yang bisa diterapkan pada tools
yang akan digunakan nantinya.

Data yang berjenis numerikal seperti suhu, kelembaban,
curah hujan, kecepatan angin, dan kelas harus dilakukan
proses inisiasi data terlebih dahulu kedalam bentuk
nominal yang dapat dilihat pada Tabel | hingga Tabel V.

TABEL IV

DATA KECEPATAN ANGIN

TABELI
DATA SUHU
Suhu Inisialisasi data
<25° Rendah
26-29° Sedang
>29° Tinggi
TABEL I

DATA KELEMBABAN

Kelembaban Inisialisasi data
<70-75 Kering

76-80 Sedang

80-85 Lembab

>85 Basah

TABEL 11

DATA CURAH HUJAN

Curah hujan Inisialisasi data
0 Berawan

0.5-20 mm/hari Ringan

20-50 mm/hari Sedang

50-100 mm/hari Lebat

Kecepatan angin (Knot) Inisialisasi data
1-4 Tenang
4-7 Sedang
7-11 Tinggi
>11 Badai
TABELV

DATA KELAS
Kelas Inisialisasi data
0-30 Tidak kebakaran
31-80 Kebakaran

Contoh dataset 2015 yang telah dilakukan inisialisasi
berdasarkan atribut dan kelas dapat dilihat Pada pada
Gambar 2.

1M
]
= -

Gambar 2. Inisialisasi data berdasarkan atribut

4)  Data Mining: Berdasarkan dari tahapan Data
Mining untuk algoritma Naive Bayes, adapun langkah-
langkah dari algoritma Naive Bayes adalah sebagai
berikut:

1. Hitung P(Ci) untuk setiap atribut, dalam kasus
dataset pada penelitian ini yaitu atribut kelas yang
terdiri dari 2 kelas yaitu tidak kebakaran dan
kebakaran,

2. Kemudian hitung P(X|Ci), i=1,2 untuk setiap kelas
atau atribut. Setelah itu bandingkan, jika P(X|C1) >
P(X|C2) maka kesimpulannya C1 adalah kelas titik
kebakaran = “False”. jika P(X|C1) < P(X|C2) maka
kesimpulannya C1 adalah kelas kebakaran = “True”.

3. Perhitungan  manual naive bayes dengan
menggunakan dataset pada tahun 2015 dapat dilihat

pada Gambar 3.

Gambar.3 Dataset 2016
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a. Menghitung probabilitas tiap kelas (P(Ci))

C1 (Class kelas = “tidak kebakaran™) = 232/366
=0.633879781

C2 (Class kelas= “kebakaran”) = 134/366
0.366120219

b. Menghitung probabilitas kemunculan setiap nilai
untuk tiap atribut (P(X|Ci))

TABEL VI
ATRIBUT SUHU
tidak P(tidak

Suhu kebakaran | kebakaran | kebakaran) | P(kebakaran)
Rendah | 6 0 0.025862069 | 0
Sedang | 183 98 0.788793103 | 0.731343284
Tinggi 43 36 0.185344828 | 0.268656716
Total 232 134

Pada model Naive Bayes terdapat nilai peluang O (lihat
Tabel VI). Untuk menangani kasus ini dapat digunakan
salah satu teknik smoothing yaitu Laplace estimation.
Berikut implementasi Laplace estimation untuk atribut
suhu:

. 6+1
P (Suhu="rendah”|kelas="tidak kebakaran”) = v
0.029787234
99. 2 b2 ) D+l
P (Suhu="rendah”kelas=" kebakaran”) = =
134 +3
0.00729927
TABEL VII
ATRIBUT KELEMBABAN
kelembaban | tidak kebakaran | P(tidak P(kebakaran)
kebakaran kebakaran)
Kering 42 33 0.181034483 | 0.246268657
Sedang 55 61 0.237068966 | 0.455223881
Lembab 83 27 0.357758621 | 0.201492537
Basah 52 13 0.224137931 | 0.097014925
Total 232 134
TABEL VI
ATRIBUT CURAH HUJAN
Curah tidak kebakaran | P(tidak P(kebakaran)
hujan kebakaran kebakaran)
Berawan | 82 72 0.353448276 | 0.537313433
Ringan 116 54 0.5 0.402985075
Sedang 25 5 0.107758621 | 0.037313433
Lebat 9 3 0.038793103 | 0.02238806
Total 232 134
TABEL IX
ATRIBUT KECEPATAN ANGIN
kecepatan | tidak P(tidak
angina kebakaran kebakaran | kebakaran) P(kebakaran)
Tenang 35 12 0.150862069 | 0.089552239
Sedang 40 34 0.172413793 | 0.253731343
Tinggi 95 57 0.409482759 | 0.425373134
Badai 62 31 0.267241379 | 0.231343284
Total 232 134

¢. Kalikan semua probabilitas tiap atribut (lihat Tabel
VIl hingga IX) dengan probabilitas tiap kelas

P(X|Ci)*P(Ci), Jika dilakukan observasi terhadap
(suhu="tinggi”), (kelembaban="kering”), (curah
hujan= “berawan”), dan (kecepatan angin="tinggi’’)
maka peluang posterior dapat diestimasikan;

P (suhu= (“tinggi” |kelas=" tidak kebakaran™) *P
(kelembaban="" kering” |kelas =" tidak kebakaran”) * P
(curah hujan =" berawan” |kelas =” tidak kebakaran”) * P
(kecepatan angin =" badai” |kelas =" tidak kebakaran™) =
0.185344828*0.181034483*0.353448276*0.409482759*
=0.004856275

P  (suhu= (“tinggi” |kelas="  kebakaran”) *P
(kelembaban="" kering” |kelas =" =kebakaran™) * P (curah
hujan =" berawan” |kelas =" kebakaran”) * P (kecepatan
angin badai”  |kelas kebakaran™)
0.268656716*0.246268657*0.537313433*0.425373134*
=0.002505975

9 _ —

d. Bandingkan Hasil Per Kelas, kelas dengan nilai P
(X|Ci) *P (Ci) tertinggi adalah kelas yang terpilih

P (X|Ci) *P(Ci) tidak kebakaran > P (X|Ci)
*P (Ci) kebakaran

Dari hasil diatas, terlihat bahwa nilai probabilitas
tertinggi ada pada Klasifikasi (P|kebakaran) sehingga
dapat disimpulkan bahwa status tersebut termasuk dalam
klasifikasi “Kebakaran”.

5)  Evaluation: Proses pencarian pola atau informasi
baru yang menarik dan bermanfaat pada suatu kumpulan
data yang terpilih dengan menggunakan Tools R Studio
algoritma Naive Bayes.

I11. PEMBAHASAN

Semua paragraf mesti di-indent. Semua paragraf mesti
rata Kiri dan rata kanan.

Pada tahap pembahasan penulis menggunakan
pengujian dengan tools R Studio untuk melakukan
pengecekkan confusion matrix terhadap klasifikasi yang
telah dilakukan oleh algoritma Naive Bayes.

A. Pembagian Data

Proses pembagian data training dan data testing yang
dilakukan di R Studio dengan menggunakan metode K-
fold cross validation dengan nilai K=10. Proses
pembagian data dilakukan secara otomatis dengan
menggunakan salah satu metode yang terdapat pada
package klaR yaitu cv. Package ini membagi data dengan
menggunakan K-fold cross validation dengan nilai K yang
dapat ditentukan oleh pengguna.

B. Pembuatan Model Klasifikasi

Dalam pembuatan model klasifikasi menggunakan
beberapa package yaitu 1071, caret dan gmodels.
Metode yang telah dibangun dapat memprediksi kelas dan
dapat melihat nilai akurasi terhadap metode tersebut. Nilai
akurasi terhadap metode Klasifikasi dapat dilihat pada
Gambar 4. Berikut adalah contoh pernyataan R yang
digunakan untuk membangun metode Kklasifikasi
kebakaran hutan dan lahan 2015 menggunakan algoritma
Naive Bayes yang dapat dilihat pada Gambar 4.
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Tibrary(readxl)

data=read.delim("clipboard")

view(data)

Tibrary(klar)

Tibrary(caret)

x=tata.frame(data)

y=tata. frame(data)fkelas

model=train(x,y, 'nb",trcontrol = trainControl(methed="cv",number=10),
tuneGrid = data. frame(fL = 1,usekernel= FALSE, adjust = FALSE),
verhose = TRUE)

model

predict(model$finalmodel, x)

predict(model$finalModel, x) fclass

table(predict (modelsfinalModel, x) Sclass,y)

T e R - R ST

Gambar 4. Pembuatan model klasifikasi

Package yang digunakan untuk mengklasifikasikan titik
panas adalah package klaR dan caret. Package caret
digunakan untuk mengklasifikasikan data menggunakan
algoritma Naive Bayes, karena memiliki fitur yang baik
sedangkan package klaR memiliki Naive Bayes classifier.
Baris ketujuh dari program merupakan pernyataan untuk
melatih model. Baris program ini akan memproses model
Naive Bayes menggunakan 10-fold cross validation. X

merupakan predictor dan 'y merupakan label,
sedangkan ’nb’ menjelaskan bahwa model yang
digunakan adalah Naive Bayes. TrainController
merupakan bagian bahwa proses pembagian data

menggunakan 10-fold cross validation (’cv’). Sintaks
model berfungsi untuk mencetak hasil model klasifikasi
yang berisi nilai akurasi dan kappa, dapat dilihat pada
Gambar 5. Selain itu juga terdapat sintaks predict yang
dapat menampilkan beberapa kelas yang dapat diprediksi
berdasarkan peluang posterior.

Naive Bayes

365 samples

5 predictor

2 classes: 'kebakaran', 'tidak kebakaran’

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 328, 328, 328, 328, 328, 330, ...
Resampling results:

Accuracy — Kappa
0.9945195 0.9882522

Tuning parameter 'fL' was held constant at a value of 1

Gambar 5. Hasil akurasi algoritma Naive Bayes

C. Perhitungan Akurasi

Setelah mendapatkan metode klasifikasi pada algoritma
Naive Bayes, proses selanjutnya adalah melakukan
perhitungan akurasi. Perhitungan akurasi dapat dilakukan
dengan menggunakan confusion matriks yang dapat
dilihat pada Tabel X.

TABEL X
CONFUSION MATRIX UNTUK KLASIFIKASI DUA KELAS
Actual Predicted
Kebakaran Tidak kebakaran
Kebakaran TN FP
Tidak kebakaran FN TP

Secara umum, evaluasi dapat dirumuskan sebagai

berikut :
(TP + THN)

(TP + TN + FP 4 FN)

Accuracy =

Keterangan :

TN = nilai true negatives
TP = nilai true positives
FP = nilai false positives
FN = nilai false negatives

Berdasarkan sintaks program baris ke empat belas, TN
adalah jumlah kebakaran yang berhasil diprediksi sebagai
kebakaran. TP adalah jumlah tidak kebakaran yang
berhasil diprediksi tidak kebakaran. FP adalah jumlah
kebakaran yang diprediksi tidak kebakaran. Sedangkan,
FN menyatakan tidak kebakaran yang diprediksi
kebakaran. Akurasi terbaik untuk wilayah kabupaten
pelalawan adalah sebesar 100%. Untuk dataset pelalawan
selama 4 tahun (lihat Tabel XI) terdapat 528 TP
sedangkan 933 TN dan tidak ada data yang salah dalam
proses klasifkasi (tidak ada FP dan FN).

TABEL Xl
AKURASI MODEL PADA DATASET

Dataset | TP | TN | FP | FN | Akurasi
2015 137 | 228 | 0 0 100%
2016 134 | 232 |0 0 100%
2017 108 | 257 | O 0 100%
2018 149 | 216 | O 0 100%

Akurasi model dan kappa statistik yang digunakan
untuk menentukan dataset tertinggi. Berdasarkan Tabel
XII dapat disimpulkan bahwa nilai akurasi dan kappa
tertinggi adalah dataset tahun 2015 dengan nilai akurasi
99.45% dan kappa 98.82%.

TABEL XII
AKURASI DAN KAPPA UNTUK MODEL KLASIFIKASI PADA DATASET

Dataset | Akurasi | Kappa
2015 99.45% 98.82%
2016 98.64% 97.07%
2017 99.44% 98.61%
2018 99.17% 98.27%

D. Penerapan Model dengan Data Baru

Pada tahapan ini akan dilakukan validasi model
terhadap dataset dari tahun 2015-2018. Kemudian
diterapkan dengan model akurasi tertinggi pada dataset
baru tahun 2019. Model dengan akurasi tertinggi terdapat
pada tahun 2015. Oleh karena itu, data yang digunakan
sebagai data latih merupakan dataset pada tahun 2015,
sedangkan data yang digunakan sebagai data uji adalah
dataset pada tahun 2019. Sintaks untuk menerapkan model
pada data baru tahun 2019 dapat dilihat pada Gambar 6.

Package yang digunakan merupakan e1071, package
ini membangun model menggunakan fungsi Naive Bayes
yang terdapat pada baris kesepuluh pada program dengan
pembagian data dilakukan secara manual. Untuk
membangun matriks confusion diperlukan package
tambahan yaitu gmodel. Nilai akurasi dan kappa pada
dataset baru 2019 adalah 99.52% dan 99% (lihat Gambar
7.
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Tibrary(readx])
data=read.delim("clipboard")
view(data)
Tibrary(el071)
Tibrary(caret)
data_train=data[1:365, ]
data_test=data[365:13826, ]
prop.table(table(data_traintkelas))
prop.table(table(data_testfkelas))
data_classifier<-naiveBayes(data_train,cl<-data_train[1:365,5])
data_prediction<-predict(data_classifier,data_test)
Tibrary(gmodels)
crossTable(data_prediction,data_testikelas,
prop.chisg = FALSE,prop.T = FALSE,
dnn = c("predicted”,"actual™))
hasil=confusionmatrix(table(data_prediction,data_testikelas))
hasil

-
SN N I ST

el il o
PSR

=
4 @noun

Gambar 6. Penerapan model dengan data baru

= hasil
confusion Matrix and statistics

data_prediction FALSE TRUE
FALSE 876 4
TRUE 3 579

Accuracy : 0.9952

95% CI : (0.9902, 0.9981)
No Information Rate : 0.6012
P-value [Acc > NIR] : =2e-16

Kappa : 0.99

Gambar 7. Nilai akurasi dan kappa pada dataset baru 2019

Pada Tabel XIII menunjukkan matriks confusion untuk
model klasifikasi data baru terdapat 876 data kebakaran(F)
yang diklasifikasikan sebagai data kebakaran (F)
sedangkan terdapat 4 data tidak kebakaran(T) yang
diklasifikasikan sebagai data kebakaran(F) tedapat 3 data
tidak kebakaran(T) yang diklasifikasikan sebagai data
kebakaran(F) dan terdapat 579 data tidak kebakaran(T)
yang diklasifikasikan sebagai data tidak kebakaran(T).
Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa kinerja Naive
Bayes terhadap kebakaran hutan di Kabupaten Pelalawan
sangat baik.

TABEL XIII
MATRIKS CONFUSION UNTUK MODEL PADA DATASET
predictive/actual | False True
(kebakaran) | (tidak
kebakaran)
False 876 4
(kebakaran)
True (tidak | 3 579
kebakaran)

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka

dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

o Penelitian  ini  berhasil  mengklasifikasikan
kemunculan titik panas kebakaran hutan di
kabupaten pelalawan pada tahun 2015 hingga 2019
menggunakan algoritma Naive Bayes.

o Dataset yang digunakan untuk Klasifikasi terdiri
dari suhu, kelembaban, curah hujan, kecepatangan
angin, dan kelas yang menghasilkan nilai akurasi
tertinggi adalah dataset tahun 2015 dengan nilai
akurasi adalah 99.45%. Sedangkan metode
klasifikasi dengan akurasi tertinggi diterapkan pada

dataset baru yaitu pada tahun 2019 dengan nilai
akurasinya adalah 99.52%.

« Berdasarkan perhitungan data mining menggunakan
algoritma Naive Bayes, dapat ditarik kesimpulan
bahwa kelas klasifikasi “True” / kebakaran hutan
lebih besar daripada kelas klasifikasi “False” / tidak
kebakaran hutan.

e Metode klasifikasi menggunakan algoritma Naive
Bayes dapat digunakan untuk memprediksi
kemunculan titik panas sehingga dapat melakukan
tindakan pencegahan sebelum terjadinya kebakaran
hutan dan lahan pada masa yang akan datang.

« Penelitian selanjutnya diharapkan dapat
membangun suatu aplikasi berbasis web untuk
menampilkan  hasil  klasifikasi  titik  panas
menggunakan algoritma Naive Bayes.
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